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Abstract. The labor market requires more and more professionals with
analytical sense to handle large data sets to produce useful knowledge for
decision making. The data mining process (DM) is among the key concepts of
knowledge discovery and involves the use of different machine learning
algorithms applied to extract new standards in databases, commonly
supported by tools that implement these different algorithms. The use of DM
tools by undergraduate students is essential for them to acquire practical
experience. It is done in courses such as Artificial Intelligence, Data Mining
or other, addressing machine learning techniques. This study evaluates
different tools used in DM teaching, in order to offer teachers a guide in the
selection and use of these tools from the point of view of usability, measured
by undergraduate students in the discovery and understanding of associated
knowledge.

Resumo. O mercado de trabalho requer, cada vez mais, profissionais com
senso analitico para lidar com volumosos conjuntos de dados de forma a
produzir conhecimento util a tomada de decisdo. O processo de Mineragdo de
Dados (MD) esta entre os principais conceitos de descoberta de conhecimento
e envolve o uso de diferentes algoritmos de aprendizado de maquina,
aplicados para extrair novos padroes em bases de dados, comumente apoiado
por ferramentas que implementam esses diferentes algoritmos. O uso de
ferramentas para MD por alunos de graduag¢do em disciplinas como
Inteligéncia Artificial, Minerag¢do de Dados ou outras que abordem técnicas
de aprendizado de maquina, é fundamental para que eles adquiram
experiéncia pratica. Este trabalho avalia diferentes ferramentas utilizadas no
ensino de MD, no intuito de oferecer aos docentes um guia na escolha e uso
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dessas ferramentas, do ponto de vista da usabilidade, aferida por alunos de
graduagdo na descoberta e compreensdo dos saberes associados.

1. Introducao

O mundo dos negbcios vem passando por uma revolu¢do impulsionada pelo uso
analitico dos dados para orientar a tomada de decisdes. O processo de analise eficiente
de grandes massas de dados exige esfor¢o multidisciplinar, uma vez que ha desafios em
diversas areas que devem ser tratados. Neste cenario, surgem novas oportunidades de
empregos, contudo, encontrar profissional qualificado a area de analise de dados passa a
ser um grande desafio. A ciéncia de dados ¢ um campo emergente e o cientista de dados
¢ um profissional que precisa ter raciocinio l6gico apurado, conhecimento profundo de
estatistica e modelagem matematica, além de dominio de sistemas computacionais e
expertise do negocio e do mercado em que atuara [BRETERNITZ; SILVA 2013].

Dentre os conhecimentos fundamentais que esse profissional deve ter, se
destacam diferentes tarefas e técnicas para apoiar as diversas etapas do processo de
Mineracao de Dados (MD) [REZENDE et al. 2005], [WITTEN 2011]. A MD ¢
amparada por ferramentas que permitem a aplicacdo dos mais diversos algoritmos de
aprendizado de maquina na analise de dados, sem que o usuario tenha que implementa-
los. Nesse contexto, ha a oportunidade de transformar o papel académico de
programador de algoritmos de mineragdo de dados para analista de inteligéncia de
negocios, a partir do uso de ferramentas que deem suporte ao processo de descoberta de
conhecimento em bases de dados, tornando-os capazes de analisar diferentes conjuntos
de dados e de produzir relatorios que possam auxiliar na tomada de decisdes.

Por outro lado, a MD apresenta novos desafios aos docentes que lecionam
disciplinas nesta 4rea. Um deles ¢ a identificacdo de qual ferramenta computacional usar
para introduzir o assunto em um curso de graduagdo. E importante que alunos de
graduacdo em disciplinas como Inteligéncia Artificial, Aprendizado de M4équina,
Mineracdo de Dados — ou outras cujo foco inclua suporte analitico para tomada de
decisdo, tomem contato pratico com essas ferramentas, para vivenciar, de forma
antecipada, processos de MD durante sua formagao académica.

Neste trabalho, investigamos como a usabilidade e a experiéncia do usuario com
tais ferramentas pode melhorar a compreensao do processo de MD e do conhecimento
descoberto e assim, melhorar a qualificagdo desse profissional. Foram avaliadas quatro
ferramentas: Knime, Orange Canvas, Rapidminer Studio ¢ Weka, e o resultado dessa
avaliacdo pode auxiliar como um guia na escolha de ferramentas para ensino de MD.

A proxima secdo traz os conceitos basicos relacionados a MD, de forma a
contextualizar o leitor sobre o estudo realizado. Na Secdo 3, sdo apresentados trabalhos
relacionados a este estudo. Na Secdo 4, sdo descritas as ferramentas avaliadas neste
estudo. Na Secdo 5, ¢ discutida a metodologia empregada na pesquisa. Na Secdo 6, ¢
apresentada uma analise dos resultados obtidos com a avaliagdo das ferramentas de MD
por estudantes de graduacdo em Computacdo. E, por fim, na Se¢do 7 sdo apresentadas
as conclusdes e perspectivas da pesquisa.
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2. Mineracao de Dados

O objetivo de um processo de MD ¢ extrair conhecimento a partir de informagdes
“ocultas” nos dados, que sejam uteis nas tomadas de decisdes, utilizando métodos de
diferentes areas cientificas, como Estatistica, Banco de Dados, Inteligéncia Artificial,
Aprendizado de Maquina e Reconhecimento de Padrdes, caracterizando esse processo
como interdisciplinar [WITTEN 2011]. As etapas desse processo sdo compostas pelo
pré-processamento, construcao de padrdes e modelos e pos-processamento de dados,
que envolvem, respectivamente, o tratamento dos dados de forma a qualificé-los para a
entrada dos algoritmos de mineracao de dados, a execugdo dos algoritmos para extragao
de padrdes, e a compreensao das saidas para gera¢ao de conhecimento.

Na MD, a principal atividade — iterativa e interativa — envolve algoritmos de
extragdo de padrdes a partir da definicdo de uma tarefa de andlise. As tarefas podem ser
preditivas ou descritivas. As tarefas preditivas consistem na generalizacdo de exemplos
ou experiéncias passadas com respostas conhecidas, relacionadas as classes dos
exemplos. Se a classe dos exemplos pertence a um conjunto discreto e finito de valores,
a tarefa ¢ denominada classifica¢do; e se pertence a um conjunto numérico de valores, é
denominada regressdo. J4 as tarefas descritivas consistem na identificacdo de
comportamentos intrinsecos do conjunto de dados, sem que haja classes definidas dos
exemplos. As tarefas descritivas podem ser de construgdo de regras de associagdo ou de
agrupamento de dados [REZENDE et al. 2005], [WITTEN 2011].

Considerando que o processo de MD ¢ interdisciplinar para compreender os
algoritmos de aprendizado, seus ajustes de parametros e para avaliar os modelos
construidos, ferramentas que possam auxiliar no entendimento de todo esse processo
podem ser adotadas no processo de ensino e aprendizagem. Existem vérias ferramentas
disponiveis. Algumas delas sdo bastante difundidas e adotadas por docentes que
ministram disciplinas correlatas a Mineragdo de Dados, por serem as mais antigas, a
exemplo da Weka. Tal fato foi observado empiricamente pelos autores com diversos
colegas docentes e observando ementas de diferentes disciplinas disponiveis na web.
Essa adocao, porém, se da mais por tradicdo que por uma decisdo pautada em estudos
de interacdo, preocupados com descobrir qual dessas ferramentas ¢ a mais adequada
para fins didaticos. O foco deste estudo parte da premissa que o uso de ferramentas de
computagdo para ensinar disciplinas de computagdo deve ser pautado na avaliacdo de
aspectos de interagdo com o usuario final, no caso em questao, aluno de graduagao.

3. Trabalhos Relacionados

Vérios sdo os autores que tém relatado a maneira que diferentes conteudos de
Inteligéncia Artificial e de Mineracdo de Dados tém sido abordados em disciplinas de
graduacao, bem como a importancia dos conteudos na formacao. Em [FERREIRA et al.
2012] os autores analisam a abordagem de diferentes conceitos de Inteligéncia
Artificial, incluindo conceitos aplicaveis a MD, apontando a importancia em abordar
tais conteudos devido ao crescente uso de ferramentas de mineracao de dados. H4 uma
analise da abordagem baseada em ferramentas para o ensino do processo de MD em
[JAFAR 2010], que recomendam fortemente estender o curriculo de cursos de Sistemas
de Informacao para incluir o estudo de MD em pelo menos uma disciplina. Para esses
autores, as ferramentas permitem concentrar-se em ensinar os aspectos analiticos e o
uso de algoritmos por meio de praticas, e concluem que os alunos ganham em
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compreensdo conceitual com essa abordagem. Em [MANASEER; MALIBARI 2012]
também ¢ refor¢ada a questdo da pratica, e apresentada uma proposta para o ensino de
MD, permitindo aos alunos selecionar uma aplicacdo em dados reais. Esses autores
afirmam ainda que a maioria da informacao teorica ensinada ¢ perdida apds a graduagao
se nao estiver relacionada a aspectos praticos e aplicacdes. As aulas praticas em cursos
da area de Computagdo t€m neste contexto, portanto, fundamental importancia.

Em relagdo ao uso de ferramentas, em [KING ¢ SATYANARAYANA 2013]
sdo discutidas questdes relevantes no ensino de Mineragdo de Dados em cursos de
graduacao, incluindo os principais topicos que uma disciplina deve abordar. Os autores
recomendam o uso de ferramentas de mineracdo de dados tradicionais (Weka, R e
Rattle, sendo Rattle uma interface grafica para uso da ferramenta R), por conterem uma
ampla oferta de métodos para pré-processamento e extragdo de padrdes. Em [CHAWLA
2005] ¢ reportada a experiéncia do ensino de MD utilizando a ferramenta Weka, com
destaque a importancia da inser¢do dessa disciplina nos curriculos de graduagdo. Os
alunos do curso oferecido afirmaram que as aplicagdes praticas foram significativas no
processo de aprendizado. Em [SATYANARAYANA 2013] o autor compara o uso de
trés ferramentas proprietarias — SAS, IBM SPSS Modeler e Matlab — e trés ferramentas
de codigo aberto — R, Weka e RapidMiner — no ensino de MD e conclue que, em cursos
introdutorios de MD, o uso de ferramentas de codigo aberto ¢ indicado, e em cursos
avancados, o uso de ferramentas proprietarias pode ser também considerado.

E interessante observar que os diversos autores mencionam o uso de
ferramentas, abertas ou ndo. No entanto, nenhum deles avalia, como neste trabalho, a
questdo da usabilidade dessas ferramentas no contexto da aprendizagem.

4. Ferramentas Avaliadas

A escolha das ferramentas analisadas, abaixo descritas, deu-se ndo apenas pelo fato de
serem bastante conhecidas na &rea, mas também por terem uma variedade de
funcionalidades em comum e possuirem versdes de acesso livre, conforme ja abordado
em [BOSCARIOLI et al. 2015].

Knime [KNIME 2013]: ferramenta para uso na MD, Estatistica e outras areas.
Possui diversos métodos que possibilitam extracdo de conhecimento de uma
determinada base de dados. O funcionamento da Knime ¢ todo baseado na ideia de
adi¢do de nodos de métodos a um fluxo de execucdo. A ferramenta apresenta algumas
funcionalidades ainda ndo detalhadas, o que pode dificultar o seu uso.

Orange Canvas [CANVAS 2013]: ferramenta de cddigo aberto de MD para
classificagdo, regressao e tarefas descritivas de dados, e para mineracao visual de dados.
O fluxo de execugdo da ferramenta ¢ dado por uma estrutura de nodos, em que cada
nodo adicionado ao campo de fluxo executa uma determinada tarefa. Também apresenta
um sistema de retorno ao usudrio (feedback) para cada método, retornando-lhe os dados
de entrada e de saida de cada método.

Rapidminer Studio [RAPIDMINER 2013]: ferramenta proprietaria voltada a
Estatistica, Banco de Dados e processos de analises de dados que possui também uma
versao para testes. Tem como foco disponibilizar ambiente de trabalho com presenga de
elementos graficos que significam uma operagdo em questdao, por exemplo, um método
de MD. A ferramenta possui um fluxo de execu¢do intuitivo e baseado em nodos que
representam um determinado processo.
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Weka [HALL et al. 2009]: ferramenta de aprendizado de maquina aberta usada
para tarefas de MD, que contém técnicas para pré-processamento de dados,
classificagdo, regressao, agrupamento, regras de associagao e visualizagao.

5. Metodologia

Na avaliacao das ferramentas, primeiramente realizou-se uma inspe¢do por meio do
Percurso Cognitivo, um método de avaliagdo de IHC (Interagdo Humano-Computador)
por inspeg¢ao cujo principal objetivo ¢ avaliar a facilidade de aprendizado de um sistema
interativo por meio da exploracio de sua interface [WHARTON 1994]. Nesta
abordagem, ndo ha a necessidade da presenca de usuarios, e o(s) avaliador(es) devem
associar objetivos especificos as agdes e identificar problemas de interagdo de diferentes
tipos de usuarios e contextos reais.

Embora os percursos para realizar as agdes sejam diferentes em cada ferramenta,
pode-se concluir que o usudrio vai tentar atingir o resultado correto desde que saiba o
funcionamento tedrico dos métodos implementados para a realizagdo de ajustes dos
parametros, bem como o conteudo da base de dados a ser analisada para a verificagao
semantica dos resultados gerados. Os avaliadores deveriam identificar botdes que
possibilitam carregar a base de dados e especificar o caminho; botdes que executam o
algoritmo solicitado e configurar os parametros de entrada; e botdes que possibilitam
inserir métodos de visualizagao e, por fim, interpretar a saida dos algoritmos.

Ha particularidades de interacdo entre essas ferramentas. Por exemplo, em todas
as ferramentas o usuario necessita saber em que categoria um determinado item ¢é
classificado para poder encontra-lo. No Weka, por exemplo, para a agdo de
abrir/carregar a base de dados podem acontecer erros na identificagdo do componente da
ferramenta. Em alguns pontos, o componente chama-se “ARFF Reader” e noutros, ¢
disponibilizado como “FILE”, ficando implicito que este componente também podera
abrir/carregar um arquivo de extensao “.arff”. Caso ndo saiba a priori, o usudrio devera
aprender, enquanto realiza a tarefa, qual o fluxo necessario para realizagdo das
atividades de MD almejadas, em cada uma das ferramentas.

Compreendido o percurso cognitivo de uso, um teste de usabilidade foi entdo
planejado e realizado com um grupo de 30 estudantes de Ciéncia da Computagdo da
Universidade Federal Fluminense (UFF), aplicado imediatamente ap6s terem cursado a
disciplina de Aprendizado de Maéquina, na qual foram ensinados os conceitos
introdutorios de MD, suas tarefas e as principais técnicas de agrupamento e
classificacdo de dados, usadas durante o teste de usabilidade com as ferramentas. Um
estudo piloto foi previamente realizado em uma disciplina optativa chamada Introdugao
a Mineracdo de Dados no curso de Ciéncia da Computag¢do da Universidade Estadual do
Oeste do Parana (UNIOESTE), campus de Cascavel.

Cabe destacar que, como parte das atividades dessa disciplina, estes alunos
foram divididos em grupos de tal forma que cada 1/5 dos alunos ficou responsavel pelo
estudo pratico da execugdo das tarefas de MD em uma das seguintes ferramentas:
Knime, Orange Canvas, RapidMiner, Weka e CMSR Data Miner. Dessa maneira, cada
uma das ferramentas avaliadas era conhecida por apenas 20% dos alunos (usudrios),
porém, todos deviam fazer as atividades em todas elas e, assim, responder a todas as
questdes propostas.
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O teste de usabilidade consistiu na realizacdo, em um laboratério de ensino de
informatica, de um conjunto de atividades propostas, relacionadas tanto a agrupamento
quanto a classificacdo de dados, com tempo de duragdo suficiente para execugao das
tarefas e para responderem a um questionario contendo questdes construidas pelos
autores deste estudo sobre o perfil do usudrio e a usabilidade da ferramenta.

Para o estudo das ferramentas com relagdo a agrupamento de dados, como
exemplo, as seguintes tarefas deveriam ser realizadas pelos usuarios: (1) Carregamento
do arquivo de dados “Iris.arff”; (2) Execucdo do método k-means com k = 3 para o de
agrupamento de dados (e demais parametros com valores default); (3) Interpretagao dos
resultados gerados observando todos os elementos de apresentagdo dos grupos na
ferramenta; (4) Emprego de técnicas de visualizagdo de dados sobre o resultado
produzidos para observar se a compreensdo dos resultados ficou mais facil ou clara.
Para a tarefa de Classificacdo, a variagdo desta metodologia esta no item (2) onde o
solicitado foi a execugdo do algoritmo k-nn (k-nearest neighbors vizinhos mais
proximos), com parametros default das ferramentas, apenas variando o numero de £.

6. Analise dos Resultados

A parte inicial do questionario procurou identificar aspectos relacionados ao perfil do
usuario. A Figura 1 ilustra as respostas a Questdo 1 — “Como vocé classifica seu
conhecimento sobre Minera¢do de Dados?”, a qual os alunos puderam escolher entre as
opgoes “Basico/Introdutorio”, “Intermediario” ou “Avangado”. Como era de se esperar,
a maioria dos alunos se avaliou com nivel de conhecimento “Basico/Introdutoério”,
enquanto outros se classificaram em nivel “Intermediario” ou “Avancado”.

Avangado
Intermediario 4%

17%

Basico / Introdutério
79%

Figura 1. Nivel de expertise de MD com os qual os estudantes se auto avaliam
apos terem cursado uma disciplina na area

A segunda parte do questiondrio procurou identificar extensivamente os diversos
aspectos relacionados a usabilidade de cada uma das ferramentas. Neste trabalho, uma
vez que o foco ¢ a adequagdo das ferramentas para apoiar o ensino de MD, deu-se
énfase a questdes com foco na facilidade de uso, no uso das técnicas de visualizagdo
para interpretacdo dos resultados € no quanto a navegacdo das ferramentas estd
relacionada aos conceitos da area estudada.

Os estudantes avaliaram (I) a facilidade da utilizagdo de cada ferramenta
respondendo a Questdo 2 — “Esse sistema ¢ facil de utilizar?”; (II) a importancia da
visualizagdo para interpretagdo dos resultados percebida em cada ferramenta
respondendo as questdes “As técnicas de visualizagdo ajudaram na interpretagdo dos
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resultados dos agrupamentos [Questao 3] ou da classificacdo [Questdo 4]?; (III) a
disposi¢ao das tarefas na interface estaria coerente com os aspectos teéricos aprendidos,
respondendo a Questdo 5 — “A maneira em que os métodos aplicados para a execucao
das tarefas estdo dispostos na interface da ferramenta permite concluir que esta
execugdao segue, na ordem, as trés principais etapas do processo de descoberta de
conhecimento (pré-processamento, mineragdo de dados e pds-processamento)?”’; e (IV)
a categorizacao dos métodos disponiveis em cada ferramenta e a associacdo desses
métodos as tarefas de mineragdo de dados, respondendo as Questdes 6 — “Os menus € o
esquema de navegacao pela interface da ferramenta categorizam os métodos disponiveis
de acordo com as tarefas mais conhecidas de mineragao de dados?” e 7 — “A interface
da ferramenta faz corretamente a associacao dos métodos disponiveis com cada uma das
tarefas de minerag¢do de dados para as quais podem ser empregados?”.

Para todas as perguntas, os usuarios deviam atribuir notas de 1 a 5, onde 1
significava “Concordo Totalmente” e 5 significava “Discordo Totalmente”. As médias
dos resultados obtidos para a avaliagdo (I) — Questao 2 — para cada ferramenta constam
na Figura 2. De acordo com os estudantes, a Orange Canvas ¢ a que apresenta a
interface onde ¢ mais facil encontrar as informacdes e elementos desejados, ¢ Weka foi
a pior avaliada, embora seja uma das ferramentas mais comumente adotadas. As médias
dos resultados obtidos para a avaliagao (II) — Questdes 3 ¢ 4 — para cada ferramenta
podem ser observadas na Figura 3. Verifica-se que o Knime obteve uma avaliagdo
melhor que o Orange Canvas, mas o Weka mais uma vez obteve um mau resultado.

(3,00) Knime RapidMiner (3,21)
(2,86) Orange Canvasw fw“a PR e utilizar

Concordo Discordo
Plenamente Totalmente

Figura 2. Avaliacao dos estudantes em relacéao a facilidade de uso de cada

ferramenta
As técnicas de visualizagdo ajudaram
(2,55) Orange Canvas Weka (2,83) na interpretagio dos resultados dos
(2,34) Knime Rapldeer agrupamentos gerados?
j (2,93)
Concordo Discordo
Plenamente Totalmente
: (2,97)
2,45 T
( ) Knime RapldMlner As técnicas de visualizagio ajudaram
(2,66) orange Canvas Weka (2,72) na interpretagio dos resultados da
y classificagio?

Figura 3. Avaliacao dos académicos em relacao a importéancia da visualizacéao
para interpretacao dos resultados

As médias dos resultados obtidos para a avaliacao (III) — Questao 5 — para cada
ferramenta podem ser observadas na Figura 4. A Knime se destacou mais neste aspecto,
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seguida por RapidMinder. Weka novamente ndo foi bem avaliada. Ja a ferramenta mais
distante foi a Orange Canvas. No entanto, ¢ curioso observar que essa ferramenta foi
citada como a mais facil de utilizar, como pode ser visualizado na Figura 2. Embora isso
possa parecer contraditério — a disposi¢do dos métodos na interface estar, dentre as
ferramentas avaliadas, menos associada as trés etapas do processo de MD e, ainda
assim, ser a mais facil de usar, compreende-se que, mesmo que os artefatos de interagdo
nao estejam a disposi¢do como um fluxo de processo bem definido na interface, a forma
como esses elementos estdo dispostos ainda assim facilitam a interacdo do usuario, por
prover-lhes subsidios de metacomunicacao que os orientam na execu¢ao da tarefa de
mineracgdo escolhida. Por fim, as médias dos resultados obtidos para a avaliagdo (IV) —
Questdes 6 e 7 — para cada ferramenta podem ser observadas na Figura 5. Observa-se
que em ambos os aspectos Knime obteve a melhor avaliagdo, seguida por Orange
Canvas e Weka no primeiro aspecto e, Weka no segundo. Orange Canvas e RapidMiner
obtiveram o pior resultado no primeiro aspecto, ¢ RapidMiner, no segundo.

S A disposicio dos métodos na
(2,79) RapldMlnel’ Weka (2,86) interface est4 associada as trés
. ran: nva etapas do processo de
(2,72) Knlme o o (g_%e()%? B mineragdo de dados?

Plenamente Totalmente

Figura 4. Avaliacédo dos estudantes em relacao a se a disposicao das tarefas
na interface esta coerente com os aspectos teéricos aprendidos

Orange Canvas Os menus e o esquema de navegagao
e We a(2,66) categorizam os métodos disponiveis
de acordo com as tarefas mais

(2,59) Knime RapidMiner (CIVPIRN conhecidas de mineragdo de dados?

Concordo
Plenamente

Totalmente

(2,38) Knime J k Orange Canvas A interface associa os métodos

e RapldMinar (2,62) disponiveis com cada uma das

tarefas de mineragio de dados para
as quais podem ser empregados?

Weka (2,55)

Figura 5. Avaliacado dos estudantes em relacao a categorizacdao dos métodos e
a associacao desses as tarefas de mineracao de dados

Muito embora todas as ferramentas sejam bastante maduras e abrangentes nas
tarefas e técnicas de mineracdo de dados, nota-se que ha diferencas significativas entre
elas quando comparadas pelo prisma da interagdo com o usudrio, o que pode ser
bastante restritivo para usudrios iniciantes, como os estudantes que as utilizam para
consolidagdo de conhecimentos tedricos vistos em sala de aula.

7. Conclusdes e Perspectivas

Neste trabalho foram avaliadas sob o ponto de vista de usabilidade, quatro ferramentas
que apoiam o processo de MD, do ponto de vista de alunos que estdo aprendendo o
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referido processo. Pdde-se perceber que, em geral, as ferramentas analisadas dao forte
énfase a visualizagdo de dados, permitindo ao usuério, por exemplo, visualizar os
grupos gerados pelos métodos de agrupamento, favorecendo sua compreensao,
interpretagdo e extracdo de conhecimento sobre o conjunto de padrdes. Essa
caracteristica ¢ de grande valia aos estudantes para aquisi¢cao/consolidacdo de
conhecimentos na area, de forma aplicada e pratica.

O uso de ferramentas de MD necessita, em primeira instancia, de conhecimento
técnico sobre o assunto. Quao maior for o dominio teérico € o conhecimento dos jargdes
técnicos, estima-se que menor sera o tempo de aprendizado de uma ferramenta de MD.
Porém, a interface desempenha papel fundamental para o dominio e produtividade em
tais ferramentas, dado que influencia diretamente na usabilidade, em aspectos como
experiéncia do usuario e memorizacdo. Portanto, a interface dessas ferramentas passa a
ter importancia maior, em se tratando de primeiro uso, para fins de aprendizado e
aplicagao de MD em todos os seus conceitos e nuances.

De modo geral, a usabilidade e a facilidade de operagdo dos métodos de cada
ferramenta sdo boas, o que as permite abranger publicos com qualquer nivel de
conhecimento elas, ou até mesmo sobre os métodos que disponibilizam, j4 que para a
execucdo todas apresentam fluxos de execugdo que embora diferentes, sdo bastante
claros como processo, tendo inicio, meio e fim.

A ferramenta Weka, uma das mais utilizadas em cursos de graduacdo e pos-
graduagdo no Brasil, muito pelo seu pioneirismo, foi, no geral, a que obteve uma das
piores avaliagdes pelos estudantes quanto a sua usabilidade. Outras ferramentas, menos
adotadas, como Knime e Orange Canvas, tiveram melhores avaliagdes gerais. Esse
resultado ¢ bastante interessante para mostrar que a preocupagdo com a escolha de uma
ferramenta, mesmo para o ensino de estudantes de cursos da area de Computagdo, deve
estar também pautada em aspectos de interacdo que podem ser facilitadores ao processo
de apropriagdo do conhecimento de MD.

A avaliagdo da usabilidade de ferramentas para MD pode aumentar o potencial
dessas ferramentas, utilizando o conhecimento do usudrio e ajudando-o a obter
resultados cada vez mais expressivos das bases de dados. Por outro lado, a avaliacao
realizada mostra que outros aspectos de IHC necessitam ser abordados mais
cuidadosamente para extrair diretrizes que orientem no design de interacdo de
ferramentas para auxiliar o processo de MD.

Como trabalhos futuros os autores pretendem ampliar a avaliagdo ora
apresentada: (i) incluindo novas tarefas de mineracdo de dados, abrangendo ao menos
um método de cada uma das principais tarefas de MD (Classificagdo, Associagao,
Agrupamento e Regressdo); e (ii) avangando na indica¢do de qual dessas ferramentas
seria mais indicada para o ensino dessa disciplina, a partir da avaliacdo da interagao dos
estudantes. Com isso, hd também a intengdo de avaliar mais profundamente essas
ferramentas e o quao experiente o usuario tem que ser para poder usar seus algoritmos.
Finalmente, pretende-se propor uma ontologia que disponha de todos os métodos de
MD, de forma que melhore a interagdo do usuario (estudante) com tais ferramentas.
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